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Proyecto Visualizador de Imágenes
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Las Tecnoloǵıas de la información y las comunicaciones (TIC) han permitido a la socie-
dad grandes avances en diferentes áreas del conocimiento. Una de las áreas que se ha
visto beneficiada con estos avances es la salud. En concreto, el diagnóstico por imagen
ha sido uno de los grandes beneficiados del desarrollo de las TIC, permitiendo el avance
de técnicas cada vez más sofisticadas para la obtención y análisis de datos de interés
cĺınico[1].
Existen diferentes métodos para la exploración del interior del cuerpo de forma no in-
vasiva, como lo son por ejemplo las resonancias magnéticas (RM) y las Imágenes de
difusión (DWI), entregando imágenes para el estudio y diagnóstico de enfermedades en
el cuerpo humano. Estos resultados generalmente son analizados cualitativamente por
un experto en el tema, pero se somete a errores humanos. El análisis digital de imágenes
es importante para la cuantización de resultados sobre las imágenes médicas y para la
obtención de resultados más precisos. En los últimos años se han visto avances sobre esta
área por el desarrollo de tecnoloǵıas que permiten la inspección del cuerpo humano y los
avances computacionales, el desarrollo de algoritmos que se centran en la manipulación
de neuroimágenes y por la creciente capacidad de cómputo en las máquinas para realizar
trabajos que requieren más procesamiento y memoria.
Las Imágenes con Tensor de Difusión (DTI por sus siglas en inglés) permiten cuantificar
el grado y la dirección de la difusión de las moléculas de agua en las fibras que forman la
sustancia blanca del cerebro. A estas imágenes se les realiza una serie de procedimientos
(cálculo de tensores de difusión, cálculo de la anisotroṕıa fraccional, mapeo de colores y
reconstrucción de los tractos) para construir una tractograf́ıa, la cual muestra informa-
ción de las conexiones neuronales (tractos); con lo anterior, se puede realizar estudios de
enfermedades, hallar tumores cerebrales, descubrir accidentes cerebrovasculares, entre
otros[2]. La tractograf́ıa es la representación en 3D de la DWI; se muestra gráficamente
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mediante un mapa de color obtenido a partir de la direccionalidad del desplazamiento
de las moléculas del agua a lo largo de los tractos de sustancia blanca en los tres ejes
del espacio. En general, se habla de una correlación entre DTI (6 direcciones o más),
HARDI (50 direcciones o más) que son tipos de DWI que cambian debido a su protocolo
de adquisición y la tractograf́ıa (representación de una DWI en 3D)[3].
Caṕıtulo 2
Planteamiento del Problema
Uno de los problemas principales que tienen los médicos cirujanos en el momento de
realizar un procedimiento quirúrgico en el cerebro es la incapacidad de prever las con-
secuencias neurológicas al manipular los tejidos cerebrales, por el desconocimiento de
la forma en cómo están conectadas las neuronas en esa persona; la poca movilidad y
exactitud del aparato quirúrgico al interior del cerebro son también una dificultad en
dicho procedimiento. Diferentes consecuencias de estas dificultades son por ejemplo la
pérdida de funciones motoras en las personas, generando también una disminución en su
calidad de vida. Algunas de estas ciruǵıas son la única alternativa que tiene la persona
para su supervivencia, por lo que no pueden evitarlas.
La tractograf́ıa es la única técnica no invasiva que permite el estudio de los tractos de la
sustancia blanca, y presenta ventajas en el asesoramiento del paciente y la planificación
quirúrgica[4][5], junto con la neuronavegación permite que la ciruǵıa se realice de forma
más rápida y fácil, por la disminución de est́ımulos subcorticales[6][5]. Esta técnica de
visualización de los tractos permite también el estudio en el procesamiento del dolor[7].
Existen diferentes programas computacionales que permiten realizar una tractograf́ıa por
medio del ingreso de DWI/DTI, pero algunos de estos son dif́ıciles de utilizar si no se tiene
un conocimiento medio de computación y manejo de comandos, como lo es por ejemplo
la libreŕıa FSL de Python, ya que algunos de sus componentes no poseen una interfaz
gráfica para el usuario. Existen otros programas que proveen una interfaz de usuario pero
requiere que se realice cada uno de los pasos para generar una tractograf́ıa manualmente,
como por ejemplo 3DSlicer, lo que aumenta la complejidad para el entendimiento del
usuario y los tiempos de análisis de estas.
La dificultad del manejo de las herramientas computacionales para generar una tracto-
graf́ıa puede ocasionar un aumento de tiempos en investigación sobre estas y disminuir
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el interés de los beneficiarios para aprender a manejarlas, por el conocimiento técnico
requerido.
Teniendo en cuenta lo anterior y partiendo de la premisa de que las técnicas de compu-
tación se han desarrollado de una manera tal que cada vez se pueden realizar aplicaciones
con mejor grado de usabilidad para facilidad a los usuarios, se define la siguiente pre-
gunta:
¿Es posible realizar una herramienta tecnológica de visualización de los tractos neurona-
les por medio de análisis de tractograf́ıas y MRI que tenga un grado alto de usabilidad
para los investigadores que quieran hacer un estudio sobre este tema?
Caṕıtulo 3
Justificación
La tractograf́ıa permite la visualización en tres dimensiones de los tractos neuronales,
también permite realizar estudios anatómicos y microestructurales del cerebro. En tal
sentido, las imágenes de tensores de difusión (DT, por sus siglas en inglés), las cuales
son un paso para generar la tractograf́ıa, proporcionan un medio para investigar la
microestructura del tejido y la anatomı́a del cerebro[8].
Por otra parte, existen herramientas computacionales que tienen módulos para cada uno
de los pasos que se debe realizar para crear una tractograf́ıa a través de una DWI o DTI,
como lo son 3DSlicer[9] y FSL[10][11], MRtrix[12], Camino[13], entre otros.
En esta investigación se pretende desarrollar una herramienta que genere un beneficio
a las personas que estén realizando un análisis neuronal que les permita tener un mapa





Desarrollar una herramienta computacional de visualización de tractograf́ıa a partir de
imágenes DTI y MRI, que ayude a conocer cómo se encuentra la estructura del cerebro
y los tractos neuronales.
4.2. Objetivos Espećıficos
Seleccionar las herramientas computacionales para la visualización, desarrollo y
manejo de datos del proyecto que facilite la reconstrucción de una tractograf́ıa.
Calcular los tensores de difusión a partir de imágenes DWI que permita obtener
la DTI para reconstruir una tractograf́ıa.
Reconstruir la imagen de tractograf́ıa cerebral a partir de los tensores de difusión




Inicialmente se hará una revisión al estado del arte sobre las herramientas computacio-
nales existentes para el tratamiento de imágenes médicas enfocadas a tractograf́ıas, para
tener conocimiento de cuáles se utilizan últimamente y cuáles son más usadas; se hará
una lista de estas herramientas encontradas, y se realizará un cuadro comparativo entre
ellas para saber con precisión qué ofrece cada una, para escoger la/las que más se ajuste
a los objetivos planteados para este proyecto de investigación. Las funcionalidades que
se necesitan son: conversión de las imágenes obtenidas en NIfTI, normalización de las
imágenes (eddy currents y EPI distortion), extracción de los datos que no hagan parte
del cerebro (Skull Stripping), cálculo de los tensores de difusión, cálculo de la anisotroṕıa
fraccional, mapeo de colores, reconstrucción tridimensional de los tractos (tractograf́ıa).
Con el fin de conocer también los algoritmos para la reconstrucción tridimensional de
los tractos, se profundizará en los algoritmos que ofrecen las herramientas seleccionadas
previamente, con el fin de conocer sus caracteŕısticas. Un factor importante al escoger la
herramienta computacional será que brinde buenos resultados a la hora de reconstruir
la tractograf́ıa (comparado con los métodos listados).
Luego, se realizará una búsqueda de bases de datos que contengan DWIs/DTIs y MRIs;
se hará un listado de estas con sus respectivas referencias y restricciones. Se procederá
a analizar y escoger los datos que mejor se ajusten al proyecto; para el cálculo de los
tensores de difusión es necesario tener mı́nimo siete DWIs (de las cuales seis son con
direcciones de gradiente diferentes y una más que contendrá las intensidades base, es
decir, sin sensibilización a la difusión del gradiente). Entre más imágenes con diferentes
direcciones de gradiente mejores resultados se obtendrán[14]. Los datos con los que se
trabajarán serán de pacientes mayores de edad y menores a los 60 años, con intensidades
de campo mayores o iguales a 1,5T , valores de b = 1000 s/mm2 o mayores y al menos
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uno con b = 0 s/mm2 , mı́nimo dos planos axiales de los tres existentes (axial, coronal
y sagital), y un tamaño de vóxel de resolución media (2,5 x 2,5 x 2,5 mm3) o mayor.
Con los datos ya obtenidos se realizará un código en Python que convierta las imágenes en
un formato adecuado (NiFTI), si lo necesitan, con alguna de las herramientas escogidas
anteriormente.
A continuación, se realizará una normalización a los datos de las imágenes DWI/DTI y
MRI. Uno de los inconvenientes principales de EPI es la distorsión geométrica sustan-
cial y la pérdida de señal que puede ocurrir debido a las inhomogeneidades del campo
magnético cercanas a los ĺımites entre el tejido y el aire. En las DWI/DTI y MRI las
normalizaciones que se deben hacer son eddy currents correction y EPI distortion correc-
tion. Como lo que se quiere es realizar una tractograf́ıa basada en DWI y MRI, entonces
las distorsiones deben corregirse con precisión para lograr resultados significativos[15].
Estas normalizaciones se harán en Python con el uso de alguna de las herramientas
seleccionadas.
Después de aplicar una normalización a las imágenes, se harán pruebas a los resultados
que arrojan dichos algoritmos. Esto se verificará basados en comparaciones directas
entre las imágenes obtenidas haciendo las normalizaciones y otras sin normalizar, con
el fin de corroborar si existen ventajas en hacer dichas normalizaciones al realizar las
tractograf́ıas.
Con los datos normalizados y probados, se construirá un código en Python con el uso
de alguna herramienta anteriormente seleccionada que permita remover tejidos, hueso
y diferentes elementos que no hagan parte del cerebro. A esta funcionalidad también se
le realizarán pruebas, esto con el fin de saber si se están eliminando correctamente los
tejidos que no hacen parte del cerebro. Se propone un método basado en registro defor-
mable con métrica de información mutua y campo de deformación limitada modelada
(BSP) B-spline como alternativa cuando los datos de mapeo b0 no están disponibles. El
método BSP se compara cualitativa y cuantitativamente con el método B0M utilizando
el marco. Ambos métodos pueden reducir con éxito las distorsiones de EPI y mejorar
significativamente la calidad de las cantidades derivadas de DT. [16]
Para la reconstrucción tractográfica, el primer paso que se realiza es obtener los valores
y vectores propios los cuales son obtenidos en la diagonalización del tensor de difusión
D y que describen las direcciones y difusividades aparentes a lo largo de los ejes de
difusión principal[17]. Luego se hará el cálculo de la FA que entregará información sobre
la anisotroṕıa en cada tensor, y se hará un mapeo de colores dependiendo de la dirección
mayor del agua que muestra cada tensor, para finalmente realizar la reconstrucción
tridimensional de los tractos. El procedimiento anteriormente descrito se desarrollará
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con las herramientas escogidas en el objetivo espećıfico 1, y se generará un registro de
software. Para la reconstrucción de los tractos se utilizan diferentes estrategias, estos
estarán ligados a la libreŕıa con la que se trabaje.
Caṕıtulo 6
Marco Teórico
“El objetivo de los procedimientos de imágenes médicas es la generación de contraste
con buena resolución espacial” [18].
Inicialmente las imágenes de diagnóstico para generar un buen contraste de señal, se
enfocaron en la densidad del tejido, pero fue hasta 1970 que la resonancia magnética
entró en el campo de la medicina gracias a de Lauterbur PC, Mansfield P y Ernst R
[19][18]. Una de las ventajas de la resonancia magnética es la calidad de resolución de
contraste sobre la densidad del tejido (protón), y también de las propiedad de relajación
del tejido. Tiempo después que se exploraron otros métodos para generar contraste
a partir de propiedades de las moléculas de agua, aparecen las imágenes de difusión
ponderadas (DWI) como resultado de los esfuerzos por investigadores como Stejskal,
Tanner y Le Bihan [20].
Las imágenes DWI MR proporcionan un contraste de imagen basado en las diferencias
en la magnitud de la difusión de las moléculas de agua dentro del cerebro. La difusión
representa el movimiento térmico aleatorio de las moléculas, también conocido como
movimiento browniano. La difusión dentro del cerebro está determinada por una variedad
de factores que incluyen el tipo de molécula bajo investigación, la temperatura y la
arquitectura microambiental en la que tiene lugar la difusión [21].
En 1990, las DWI empiezan a convertirse en una realidad en el campo de las imáge-
nes cĺınicas, usadas para la detección temprana de accidentes cerebrovasculares agudos
[20][22], con la disponibilidad de las EPI (Eco-Planar Imaging). Las secuencias de difu-
sión basadas en EPI resolvieron los problemas de los artefactos con movimiento. Cuando
observaron que el contraste de la materia blanca cambiaba de acuerdo con la dirección
espacial de los gradientes de codificación de difusión [23][24] “sugirieron que esto se deb́ıa
al hecho de que la difusión del agua en las fibras de materia blanca era más rápida en la
10
Marco Teórico 11
dirección de las fibras y más lenta perpendicular a ellas”. Surgen aśı las DTI modernas
con el uso de un formalismo del tensor y el desarrollo de algoritmos computacionales que
permiten la representación tridimensional para el conjunto de fibras.[25][18] El contraste
de la señal DWI se puede cuantificar mediante los mapas del coeficiente de difusión apa-
rente y actúa como una herramienta para la evaluación de la respuesta al tratamiento y
la evaluación de la progresión de la enfermedad. La capacidad de detectar y cuantificar
la anisotroṕıa de la difusión conduce a un nuevo paradigma llamado imágenes de tensor
de difusión (DTI).
6.1. Modelado de fibra
Las imágenes con tensor de difusión (DTI, por sus siglas en inglés) es un método de
neuroimagen que utiliza imágenes de resonancia magnética de protones para medir la di-
fusividad del agua en volúmenes particulares (vóxeles) del cerebro. En la materia blanca,
la difusividad está limitada direccionalmente por la vaina de mielina y al tomar medidas
desde múltiples ángulos diferentes (de ah́ı el tensor), se puede medir la orientación de los
tractos de sustancia blanca. La anisotroṕıa fraccional (cuánta restricción direccional), la
difusividad media y la difusividad axial frente a la radial proporcionan información sobre
la integridad de la materia blanca y los cambios en diferentes trastornos cerebrales.
Los datos adquiridos pueden en este punto necesitar varios pasos de preprocesamiento
según el escáner MRI, los parámetros de adquisición, la calidad de la imagen, el paquete
de software utilizado y el enfoque del estudio. En la figura 6.1 se puede apreciar mejor
cuales son los pasos que se deben seguir de manera secuencial, es común comenzar con-
virtiendo datos brutos en formatos de imagen espećıficos y adecuados. La normalización
es un paso importante para el manejo de las posibles distorsiones en la adquisición las
imágenes causadas por eddy currents y/o por el movimiento de la cabeza del paciente
que son los artefactos más comunes, por lo tanto, un paso de preprocesamiento común y
recomendado es corregir dichos artefactos. Las eddy currents se pueden corregir con un
registro af́ın a la imagen b0 y una corrección de movimiento con un registro de cuerpo
ŕıgido a b0. [26]
Para este tipo de pre procesamientos existe una gran cantidad de herramientas de soft-
ware que realizan las correcciones en un solo paso, algunas de estas son: FDT , AIR,
DT Recon aśı como DTIC, DTIPrep, DIFF PREP y ExploreDTI. [27]
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Figura 6.1: Flujo de trabajo que conllevan las DTI. Tomado de [26]
Para calcular los tensores de difusión se necesitan por lo menos siete imágenes DWI, de
las cuales seis de ellas deben tener seis direcciones de gradientes diferentes, y una más
(la imagen base), que debe tener los datos de intensidad originales, es decir, sin ningún
grado de sensibilización de difusión sobre el gradiente (b = 0 s/mm2) [28][29][30][31]
Con estas imágenes, se aplica la ecuación de Stejskal-Tanner 6.1 [32][28]:




Sk = Intensidad calculada después de aplicar k veces un gradiente sensibilizado de
difusión en la dirección ĝk
S0 = imagen original sin sensibilización al gradiente de difusión
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b = factor de LeBihan [33] que describe la secuencia del pulso
ĝTk ·D · ĝ · k = coeficiente de difusión en dirección ĝk
D = tensor de difusión
La ecuación puede ser resuelta con el método de mı́nimos cuadrados[28] o algún otro
método de regresión lineal[29][30][31] para el hallazgo del tensor de difusión D.
Los 3 ejes principales del tensor de difusión, denominados “vectores propios” o eigen-
vectors, se pueden calcular diagonalizando el tensor de difusión, como lo explican P.
Mukherjee y colegas en [31]. Cada uno de esos eigenvectors tienen asociados un eigen-
value indicando la magnitud de ese vector, donde, el vector más largo indica que la
difusión del agua es mayor en esa dirección y define también el eje del tracto de fibra del
tejido[28][31]. Los tres vectores son ortogonales entre śı, y juntos definen una elipsoide
que representa una isosuperficie de la probabilidad de difusión (Gaussiana)[28].
Una vez obtenidos los tensores de difusión, el siguiente paso es medir la difusión an-
isotrópica; “Estas medidas son útiles para describir la cantidad de organización de los
tejidos y para localizar los vóxeles que probablemente contengan un solo tracto de sus-
tancia blanca”[28]. Existen diferentes métodos como Anisotroṕıa Fraccional (FA, por
sus siglas en inglés), Anisotroṕıa Relativa, y Ratio del volumen[34], la FA es la más
utilizada[34][28]. Estos métodos entregan valores entre 0 y 1, donde entre más cercanos
a 1 significa que la difusión es más anisotrópica, reflejando el modelo del elipsoide de una
forma más alargada y los valores más cercanos a 0 refleja una figura más esférica[31].
FA =
√
(λ1− λ2)2 + (λ2− λ3)2 + (λ3− λ1)2√
2 ·
√
λ12 + λ22 + λ32
(6.2)
El FA mide el grado de direccionalidad de la difusividad intravoxel. También puede ser







(λ1−Dav)2 + (λ2−Dav)2 + (λ3−Dav)2√
λ12 + λ22 + λ32
(6.3)
Donde Dav es el promedio de difusividad y está dado por [31]:
Dav =
λ1 + λ2 + λ3
3
(6.4)
Después de la obtención del grado de direccionalidad de la difusividad, a cada voxel se
le asigna un color dependiendo de la dirección de la difusión mayor; generalmente se
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asignan los colores rojo de izquierda-a-derecha, verde anterior-posterior y azul superior-
inferior[35]. “La dirección de máxima difusividad se puede mapear utilizando canales de
color rojo, verde y azul (RGB) con brillo de color modulado por FA, lo que resulta en un
mapa resumen conveniente a partir del cual se puede determinar el grado de anisotroṕıa
y la dirección local de la fibra”[36][37].
Uno de los principales problemas con los métodos para para reconstruir una imagen de
tractograf́ıa es que estos pueden generar falsos positivos y falsos negativos, por ejemplo,
cuando dos tipos de tejidos están representados en el mismo vóxel, ruido, efectos de
volumen parcial [38][39], cuando hay cruces entre fibras, o los “kissing”, y “fanning”
tractos de fibra [38]. Los errores en la reconstrucción de la imagen de tractograf́ıa están
ligados a varios factores como “el número de repeticiones de escaneo [40], el valor b de
sensibilidad de difusión [41][42], el número de direcciones de muestreo de gradiente [43],
el esquema de estas instrucciones [44][45], la resolución de espaciado de voxel [46], las
compensaciones entre algunos de ellos [47] o incluso el fabricante del escáner [48]”[14].
Se puede disminuir la cantidad de falsos positivos usando otros métodos como alta
resolución angular de imágenes de difusión (HARDI, por sus siglas en inglés) que utilizan
más de seis direcciones de difusión [49][28].
La técnica DTI es un modelado de señal, junto con otras técnicas como Diffusion kur-
tosis imaging (DKI) y High angular resolution diffusion imaging (HARDI). [50] Existe
también otro tipo de modelado de microestructura y tejido, como lo son: Compartment
models, Spherical deconvolution y Multi-tissue spherical deconvolution. [50]
Los armónicos esféricos (SH, por sus siglas en inglés), provee una base para representar
funciones complejas en la esfera unitaria, y como la señal HARDI es real y simétrico












fi: fracción de volumen de cada población i de fibra
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Âi: operador representando una rotación en la dirección (θ, φ)
R(θ): función de respuesta axialmente simétrica que representa la atenuación de la señal
ponderada medida a partir de una sola población de fibra orientada coherentemente.
Esto mismo puede ser representado como la convolución de la esfera unitaria en función
de densidad de orientación de la fibra (fODF) F (θ, φ):
S(θ, φ) = F (θ, φ) ∗R(θ) (6.7)
F (θ, φ) contiene toda la información de fracciones de volumen que previamente dieron
los parámetros fi.
Figura 6.2: Ejemplo de la simulación de la señal en un vóxel que contiene 2 poblaciones
de fibras con diferentes direcciones. Tomado de [51]
En el caso donde hay N poblaciones de fibra orientadas de forma distinta, la fibra ODF
es simplemente la suma de N funciones Delta Dirac apuntando a la dirección de cada
población y pesado por sus respectivas fracciones de volumen [51].
Las deconvoluciones esféricas (SD, por sus siglas en inglés), asume que la contribución
de las poblaciones de fibra en los vóxeles son consideradas independientes, es decir, que
no hay intercambio esencial entre las poblaciones de fibra de materia blanca en el tiempo
de adquisición de las DWI [51] [50]. Partiendo de 6.6 y 6.7 se puede considerar la función




H(arc cos(n · g))F (n)dn
S(g) = (H ∗ F )(g)
g = (cosφ sin θ, sinφ sin θ, cos θ)
Marco Teórico 16
Donde:
n: denota la dirección a la que se orienta de la fibra.
∗: Convolución en la esfera unitaria.
Los datos HARDI son deconvolucionados con la función de respuesta de fibra para
estimar la fibra ODF en cada vóxel; esta es una operación directa lineal si se hace sobre
la base de esféricos armónicos. La deconvolución puede amplificar el ruido en los datos,
es por esto que se utiliza una técnica de deconvoluciones esféricas con restricciones de no
negatividad (Constrained spherical deconvolution, CSD) [52] lo que restringe la amplitud
del fODF, aśı prohibiendo los datos negativos de los lóbulos laterales [50].
El kernel de respuesta de fibra generalmente se estima a partir de los datos en una
máscara de vóxeles de alta anisotroṕıa de estructura de fibra única coherente (ver [52])
en la cual cada uno de los vóxeles se orientan de modo que el vector propio principal del
tensor de difusión se alinee con el eje z; luego los armónicos esféricos zonales se ajustan
a cada una de esas muestras de datos reorientados, y se promedian [50].
Para mejorar la reconstrucción de las fibras ODF, se deben agregar funciones de res-
puesta para la materia gris y el ĺıquido cerebroespinal, como se desarrolló en [53] para
CSD. [50]
Figura 6.3: Los datos DWI pueden ser expresados como la suma de las convoluciones
de tejidos como materia blanca, materia gris, ĺıquido cerebroespinal, entre otros, con
una función de respuesta de fibra. Tomado de [50]
6.2. Algoritmos de Tractograf́ıa
Determińıstica
Este método puede clasificarse en dos grandes categoŕıas: técnicas de propagación lineal
y técnicas de minimización de enerǵıa. La propagación lineal, se basa en algoritmos que
utilizan la información local del tensor para cada paso de la propagación. Se inicia en
una región de interés llamado semilla y el trazado sigue el mayor tensor en cada vóxel y
lo va conectando con el siguiente según la fracción de anisotroṕıa y de máximo cambio
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de dirección. La aproximación basada en la minimización de enerǵıa global tiene como
objetivo encontrar el camino más energéticamente favorable entre dos voxeles. Para ello,
se calcula un mapa de probabilidad de conexiones y, aśı, desde un punto semilla se puede
calcular un volumen de vóxeles conectados. [54]
Probabiĺıstica
Este método se desarrolló con el objetivo de tratar de superar los problemas de la tracto-
graf́ıa determinista limitando la incertidumbre, lo que hace es calcular una distribución
que representa “que tan probable” es que cada camino no sea el correcto (mienta) a lo
largo de una fibra. Esto lo hace rastreando las conexiones miles de veces, cada vez varian-
do las orientaciones ligeramente (de acuerdo a su probabilidad). El conjunto de todos
los posibles caminos se les conoce colectivamente como la probabilidad de conexión.
Global
Este método busca reconstruir la geometŕıa de toda la materia blanca que explica mejor
los datos medidos de DWI, ya que se ha reconocido que la difusión es sensible a la
geometŕıa de la fibra subyacente [55] [50]; Se definen dos tipos de enerǵıa, una interna
que relaciona los priores de la configuración de seguimiento de tractos esperado, y una
enerǵıa externa que está relacionada con la probabilidad de los datos.
Filtrada
Este tipo de tractograf́ıa se desarrolló para evitar el problema del desacomplamiento de
los datos DWI con la distribución de los tractos generados [50]. Se hace una asignación
de peso a cada streamline: un tractograma probabiĺıstico completo se submuestrea hasta
que su conectividad regional caracterice la fuerza de la medición de difusión entre las
regiones [56] [57] [58] [59] [60] [61] [50].
Segmentación por paquetes y agrupamiento
Estos métodos se han desarrollado por el trabajo tedioso que es la delineación manual
de puntos de interés (ROI) [50]. Los métodos basados en parcelación [62] [63] utilizan
atlas predefinidos, mientras que los métodos de agrupamiento (clustering) agrupan los
tractos con geometŕıa consistente, y luego se etiquetan los paquetes de tractos como
estructuras anatómicas conocidas basadas en la información del atlas [64] [65] [66] [67]
[68] [69] [70] [50].
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En el año 2004, Jellison et al. [71] hacen una revisión de la anatomı́a de los tractos
de materia blanca, basados en el modelo DTI: la aplicación de gradientes de campos
magnéticos en diferentes direcciones sobre el cerebro permite medir la difusión del agua
en este; donde la dirección de difusión máxima indica cuál es la orientación del trac-
to de fibra en la materia blanca. Esta difusión se puede representar con una matriz
de números (matriz tensorial), y a su vez se puede visualizar como un elipsoide cuyo
diámetro en cualquier dirección estima la difusividad en esa dirección y cuyo eje princi-
pal está orientado en la dirección de máxima difusividad. Esta matriz se le aplica una
diagonalización para hallar un conjunto de tres vectores propios que representan los ejes
principales y los correspondientes tres valores propios (λ1, λ2, λ3). La reconstrucción de
los tractos la realizan con el cálculo de la anisotroṕıa fraccional en cada vóxel, hasta
que este alcanza un valor de 0.2 y cuando el ángulo entre dos vóxeles es mayor a 45◦.
Mientras que en este art́ıculo se basan en la anisotroṕıa fraccional para el cálculo del
tensor de difusión, en [72] el año 2008, Duque et al. hablan de otros métodos para esto
como son la Anisotroṕıa relativa y Ratio del volumen; también menciona dos algoritmos
para reconstrucción de los tractos: propagación lineal y minimización de la enerǵıa glo-
bal. En el 2011, Elhawary et al. [73], a parte del análisis de la materia blanca, utilizaron
resonancias magnéticas funcionales (fMRI) para definir cortezas motoras, visuales, so-
matosensoriales y/o del lenguaje, para analizar la influencia de la resección de un tumor
sobre el cerebro; utilizan el software 3D Slicer, segmentan el tumor y otras estructuras
anatómicas de interés de forma manual. Más adelante, en el año 2017, Essayed et al
[74] hablan sobre la importancia de la adquisición de los datos, en la cual resaltan que
los más importantes son el número de direcciones del gradiente y el b-value; plantea los
diferentes tipos de modelado de fibra como son: la imagen de tensor de difusión (DTI),
la cual emplea t́ıpicamente 30 o menos direcciones de gradiente y un b-value cercano
18
Estado del Arte 19
a 1000 s
mm2
; los datos de alta resolución angular (HARDI), que utiliza más de 30 di-
recciones de gradientes y valores de b-value mayores a 1000; el espectro de difusión de
imágenes (DSI), que utiliza múltiples b-value hasta 7000 s
mm2
o superior; y multi-capa
que adquieren múltiples b-value; los Q-ball ; la deconvolución esférica restringida (CSD)
y los Modelos multi-tensor. Hace una comparación entre los métodos de computación de
una tractograf́ıa: determińıstico y probabiĺıstico, donde aclara que la primera generan
una única conexión de fibra, mientras que la segunda apunta a detectar muchas posibles
conexiones desde el punto de partida.
7.1. Herramientas para tratamiento de imágenes médicas
y de algoritmos para reconstrucción de fibra
En 2011 Fillard et al [75] mencionan el papel que jugó la tractograf́ıa en la motivación de
un proyecto ambiciosos para mapear el “conectoma” humano [76]. La disponibilidad de
diferentes modelos de difusión y algoritmos de tractograf́ıa, y la incertidumbre de cuál
es el método óptimo de reconstrucción de fibra, dados ciertos parámetros de imagen. En
efecto de la competencia donde se realiza la comparación de los algoritmos, utilizados
por los participantes a quienes se les brindó la posibilidad de usar cualquier combinación
de herramientas y algoritmos que les permitiera llegar al mejor resultado, con la única
restricción de que el método seleccionado debeŕıa ser automático y obviamente no pod́ıan
dibujar fibras de manera manual. Se recalca adicionalmente que con el fin de poder hacer
una evaluación cuantitativa, no permitieron algoritmos de tractograf́ıa probabiĺısticos en
la competencia, aunque en aras de la exhaustividad, también incluyeron el algoritmo de
tractograf́ıa probabiĺıstico en FSL [77] el cual se considera uno de los algoritmos más
utilizados dentro de la comunidad de la neurociencia.
Los 3 primeros puestos de las tractografias entregadas por los participantes se clasifica-
ron de la siguiente manera.
Modelo de difusión: MoG
Tractografia: Global tractography
Conjunto de datos: 3× 3× 3, b = 2000
Software: Matlab package
Puntuación Obtenida: 116 puntos (Primer lugar)
Modelo de difusión: FOD-SH
Tractografia: Streamline with propagation direction following the FOD peak closest to
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previous direction
Conjunto de datos: 6× 6× 6, b = 2650
Software: ExploreDTI
Puntuación Obtenida: 87 puntos (Segundo lugar)
Modelo de difusión: 2-DT
Tractografia: Streamline tractography with filtered estimation of propagation direction
Conjunto de datos: 3× 3× 3, b = 1500
Software: 3D Slicer
Puntuación Obtenida: 31 puntos (Tercer lugar)
Desde la creación del DTI-challenge en 2011 [78] el cual surge como grupo de trabajo
internacional de médicos y cient́ıficos con el objetivo de estandarizar los métodos de
tractograf́ıa para la neurociruǵıa ha permitido la estandarización de la evaluación de
algoritmos de tractografias en un conjunto común de casos neuroquirúrgicos. Gracias a
este tipo de competencias, se logró determinar un objetivo anatómico el cual está en
el tracto piramidal cerebral, debido a su estructura bien definida, sus terminaciones, y
sobre todo la contribución a las funciones motoras. Además, el cruce del tracto piramidal
con el fasćıculo longitudinal superior y el cuerpo calloso hace de este un representante de
las regiones de cruce de fibras que a menudo son un reto para las técnicas de tractograf́ıa.
Ya que el DTI-challenge utiliza para el preprocesamiento (Registro, segmentación y el
cálculo de los tensores) el software 3D Slicer el cual es open-source [79], nos lleva a
considerarlo una herramienta importante a evaluar para el proyecto.
En la reconstrucción de la tractograf́ıa, cada método es caracterizado por un modelo de
difusión, un algoritmo de reconstrucción de fibra (fiber tracking) y un conjunto de regio-
nes de interés anatómicas (ROIs). El modelo de difusión describe la función de densidad
de probabilidad del desplazamiento de las moléculas de agua en los tejidos cerebrales. El
algoritmo de reconstrucción de fibras reconstruye la trayectoria de las moléculas basado
en la información direccional entregada por el modelo de difusión y las ROIs anatómi-
cas. Los métodos de reconstrucción de fibras pueden ser divididos en cuatro categoŕıas:
determińısticos, probabiĺısticos, filtrados y globales. Los algoritmos determińısticos re-
construyen la trayectoria de un fasćıculo siguiendo la dirección principal de difusión en
cada voxel [80]. Los algoritmos probabiĺısticos calculan la distribución de las rutas de
fibra que emana de un punto semilla (seed point) dado y asignan un nivel de confianza
a una trayectoria espećıfica [81]. Los algoritmos de tractograf́ıa filtrada realizan la es-
timación simultánea multitensor y la tractograf́ıa de fibra dentro de un framework de
filtrado Kalman [82]. Por último los métodos de tractograf́ıa global basados en enerǵıa
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reconstruyen todas las fibras simultáneamente al optimizar una función de costos que
mejor se ajusta a los datos medidos [83].
Se han encontrado diferentes análisis sobre el impacto de la variación en los parámetros
de adquisición en las medidas escalares, uno de ellos con dos enfoques novedosos como
le mencionan Barrio-Arranz et al [84], en 2015. El primero, enfocado en la tractograf́ıa,
el cual esta basado en un número significativo de estudios cĺınicos que se llevan a cabo
utilizando esta técnica. El segundo, en donde analizan las consecuencias de los cambios
simultáneos en múltiples parámetros (número de direcciones de gradiente, b-values y la
resolución de voxel). Para los algoritmos de tractograf́ıas cerebral completa la realizaron
empleando dos diferentes algoritmos; Algoritmo de Tractograf́ıa de ĺınea de corriente
Runge-Kutta (RKT) y un algoritmo de tractograf́ıa global (GT) ambos usando el soft-
ware DTITool. Las variaciones en los resultados de la tractograf́ıa se debieron a cambios
en los parámetros de adquisición los cuales tienen influencia directa en las medidas es-
calares que eventualmente se derivan, lo cual puede cambiar el funcionamiento de los
enfoques diferentes de tractograf́ıa. Se encontró que el modelo más popular del perfil de
difusión se basa en la suposición Gaussiana, el cual permite modelar la difusión con una
matriz de covarianza única, llamada tensor de difusión de segundo orden. Esta técni-
ca es conocida como Imagen de tensor de difusión (DTI) y requiere de al menos seis
direcciones de gradiente diferentes. Aunque al d́ıa de hoy es posible adquirir un mayor
número de imágenes ponderadas por difusión, lo que permite modelos más complejos,
generalmente conocidos como imágenes de difusión de alta resolución angular (HARDI).
Las HARDI permiten modelar mejores arquitecturas de fibra complicadas, lo que nos
lleva a considerar las HARDI como un mejor candidato para el proyecto.
En el 2015, Dennis et al [85], hacen un análisis de 9 diferentes algoritmos de seguimiento
de fibra sobre escáneres de niños con lesión cerebral traumática (LCT), para ver cuán
sensibles eran las matrices de conectividad; estos algoritmos hab́ıan sido evaluados pre-
viamente por ellos y son los más distinguidos y con mayor éxito entre LCT y control de
niños que tienen más de un año después de la lesión. Estos algoritmos son: (Deterministas
basados en tensor)
FACT [86]
Runge-Kutta de segundo orden (RK) [87]
Streamline (SL) [88]
Tensorline (TL) [89]
(Deterministas basados en las funciones de distribución de orientación derivadas de
armónicos esféricos (ODFs, por sus siglas en inglés) de 4o orden)
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FACT
RK
Los anteriores 6 fueron ejecutados en Diffusion Toolkit.
Método de votación de Hough [90] que se basa en ODF representados por armónico
esférico de 4o orden
Índices de conectividad probabiĺısticas (PICo, por sus siglas en inglés) que fueron
conducidas con Camino
Probtrackx fue ejecutado después de Bedpostx [80].
Ellos extrajeron las regiones que no haćıan parte del cerebro usando la función bet de
FSL (con la imágen b0) y BrainSuite [91] BrainSuite para las imágenes T1-ponderadas
(alineadas linealmente con una plantilla común utilizando un registro de 9 grados de
libertad), y fueron refinadas por un experto neuroanatómico. Las imágenes DWI fueron
corregidas de eddy currents con la herramienta de FSL eddy correct. Adicionalmente ex-
trajeron etiquetas corticales por hemisferio con FreeSurfer (version 5) y fueron dilatadas
con un kernel isotrópico de caja de 5 vóxeles de ancho para asegurar que los tractos se
cruzan con los ĺımites de las etiquetas corticales. También crearon un conjunto separado
de matrices de conectividad normalizadas (por el número total de fibras reconstruidas)
y matrices (normalizadas por conteo y por el volumen de ROI). Utilizaron clasificado-
res de máquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) para clasificar
las caracteŕısticas de conectividad (diferenciar los patrones de conectividad en TBI y
el desarrollo normal) con la implementación de scikit-learn [92] 0.16.1. Compararon la
longitud promedio y máximo del tramo reconstruido a través LCT y de los grupos de
control en los diferentes algoritmos de tractograf́ıa y concluyeron que no hubo diferen-
cias detectables entre estos grupos; también concluyeron que los modelos probabiĺısticos
tuvieron más éxito en la reconstrucción de fibras largas. En la comparación realizada
a los algoritmos de tractograf́ıa sobre las precisiones de la SVM asociada con las ma-
trices, encontraron que los modelos basados en tensores (FACT-SL y FACT-TL) teńıan
la mayor precisión de clasificación y los modelos basados en ODF (FACT-HARDI y
FACT-HARDIrk) teńıan la mayor precisión.
En cuanto a las representaciones visuales de los atributos de las estructuras anatómicas
del cerebro humano, en el 2015 Pujol et al [78] desarrollaron un algoritmo de renderizado
de volumen esférico (SVR) que provee un mapa en 2D del volúmen que permite hacer una
mejor evaluación global y selección de caracteŕısticas, el cual es utilizado para el análisis
de imágenes cerebrales. Para generar los ROIs, utilizaron parcelación anatómica, con el
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uso de FreeSurfer[93], aplicaron el esquema de parcelación de Laussane para subdividir
estos ROI en otros más pequeños; luego, hicieron un registro de la imagen de MRI T1-
ponderada a la imagen b0 de la imagen de DTI con la herramienta FLIRT (de FSL[94]) y
aplicaron los parámetros de deformación a los ROI para crear un nuevo conjunto de estos
(para construir la red estructural) en el espacio de imagen DTI. Después, construyeron
la tractograf́ıa con Diffusion Toolkit [95], con el algoritmo de streamline tractography y
al final aplicaron un filtro de spline sobre los tractos para suavizarlos.
Generalmente, los investigadores deben elegir las caracteŕısticas que desean de cada
herramienta ya sea para el modelado, el preprocesamiento o incluso la visualización
para luego combinarlos en un solo script.
En el 2017, Poulin et al [96] hablan sobre la implementación de tractograf́ıa aplicando
técnicas de deep learning. Utilizan un modelo de reconstrucción basado en perceptrones
multicapa, un modelo secuencial de reconstrucción basado en una red neuronal recurren-
te, una evaluación cuantitativa del desempeño del reto de tractograf́ıa ISMRM 2015, y
un examen cualitativo de las streamlines generadas en datos no vistos durante el en-
trenamiento. El objetivo de esta técnica de tractograf́ıa es entrenar un modelo para
predecir la dirección en la que van los tractos. Basaron sus modelos en Feed-Forward
Neural Network (FFNN), y en Recurrent Neural Network (RNN) [97], el segundo con
el uso de Gated Recurrent Unit(GRU) [98]. La tractograf́ıa es generada utilizando un





























































8.1. Herramientas para tratamiento de imágenes médicas
Conversiones Normalizaciones Extracción de datos Cálculos
Nombre








3D Slicer Dicom(Module) GTRACT(extension) No (Automatizado) Por Módulos SkullStripperModule(Module) Diffusion Tensor Estimation (Module) Diffusion Tensor Scalar Measurements (Module) Fiber Bundles (Module)
ROI Select
MRIcron dcm2niix No
FreeSurfer mri convert eddy correct epidewarp.fsl BBREGISTER o FLIRT mri watershed dtifit TRACULA (bedpostx)
FSL No Eddy FUGUE FDT (FLIRT, FNDT), TBSS Brain Extraction Tool (BET) FDT (DTIFIT, qboot) DTI-FIT FDT (BEDPOSTX,
PROBTRACKX)
Diffusion Toolkit Si No linear least-squares fitting method Spherical Harmonic Basis method standard FACT Śı (Interfaz)
Global tractography










NullDist1 / NullDist2 -
Null Distribution trac-
king algorithms
SD STREAM - Stream-
lines tractography ba-
sed on Spherical Decon-
volution (SD)
Tensor Det
MRTRIX mrconvert dwipreproc dwipreproc mrregister 5ttgen dwi2tensor tensor2metric (igual a tensor2FA de la versión anterior) tensor2metric (igual a tensor2vector de la versión anterior)
Tensor Prob
FACT








Registration-based distortion correction Brain Surface Extractor (BSE) Diffusion Toolbox Diffusion Toolbox Diffusion Toolbox Orientation distribution
function (ODF)


























































Nombre Tractograf́ıa Paper Link Tipo de algoritmo Scripts / Comandos
3DSlicer
Sequential Importance Sampling and Resampling (SISR) örnemo, Mats & Brun, Anders & Ki-
kinis, Ron & Westin, Carl-Fredrik.
(2002). Regularized Stochastic White
Matter Tractography Using Diffusion
Tensor MRI. Med Image Comput
Comput Assist Interv. 2488. 435-442.
https://doi.org/10.1007/3-540-45786-
0 54.
https://www.researchgate.net/publication/221400717 Regularized Stochastic White Matter Tractography Using Diffusion Tensor MRI Probabiĺıstico Stochastic Tractography module
UKFTractography Reddy, C. P., & Rathi, Y. (2016).
Joint multi-fiber NODDI parameter
estimation and tractography using
the unscented information filter.
Frontiers in Neuroscience, 10(APR).
https://doi.org/10.3389/fnins.2016.00166
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27147956 Filtrado UKF Tractography module
FreeSurfer
FDT (BEDPOSTX, PROBTRACKX)
Behrens T Woolrich M Jenkinson M
Johansen-Berg H Nunes R et. al. Charac-
terization and propagation of uncertainty




standard FACT Three-dimensional tracking of axonal pro-




2nd-order Runge-Kutta White matter tractography using diffusion
tensor deflection
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=pubmed&cmd=Retrieve&dopt=AbstractPlus&list uids=12632468&query hl=10&itool=pubmed docsum
MRTrix
Global tractography Christiaens, D.; Reisert, M.; Dhollander,
T.; Sunaert, S.; Suetens, P. & Maes,
F. Global tractography of multi-shell
diffusion-weighted imaging data using a
multi-tissue model. NeuroImage, 2015,
123, 89-101
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/26272729 Global tckglobal
FACT - Fiber Assigned by Continuous Tracking Mori, S.; Crain, B. J.; Chacko, V. P. & van
Zijl, P. C. M. Three-dimensional tracking
of axonal projections in the brain by mag-
netic resonance imaging. Annals of Neuro-
logy, 1999, 45, 265-269
https://pdfs.semanticscholar.org/e5bf/f81141dd62e4b3eb915f5191305f7a99f7b3.pdf Determińıstico tckgen
iFOD1 - First-order Integration over Fiber Orientation Distributions Tournier, J.-D.; Calamante, F. & Con-
nelly, A. MRtrix: Diffusion tractography
in crossing fiber regions. Int. J. Imaging




iFOD2 - Second-order Integration over Fiber Orientation Distributions Tournier, J.-D.; Calamante, F. & Con-
nelly, A. Improved probabilistic streamli-
nes tractography by 2nd order integration
over fibre orientation distributions. Pro-
ceedings of the International Society for
Magnetic Resonance in Medicine, 2010,
1670
http://cds.ismrm.org/protected/10MProceedings/files/1670 4298.pdf tckgen
NullDist1 / NullDist2 - Null Distribution tracking algorithms Morris, D. M.; Embleton, K. V. & Parker,
G. J. Probabilistic fibre tracking: Differen-
tiation of connections from chance events.
NeuroImage, 2008, 42, 1329-1339
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18619548 tckgen
SD STREAM - Streamlines tractography based on Spherical Deconvolution (SD) Tournier, J.-D.; Calamante, F. & Con-
nelly, A. MRtrix: Diffusion tractography
in crossing fiber regions. Int. J. Imaging




Tensor Det Basser, P. J.; Pajevic, S.; Pierpaoli, C.;
Duda, J. & Aldroubi, A. In vivo fiber trac-
tography using DT-MRI data. Magnetic
Resonance in Medicine, 2000, 44, 625-632
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/11025519 tckgen
Tensor Prob Jones, D. Tractography Gone Wild: Pro-
babilistic Fibre Tracking Using the Wild
Bootstrap With Diffusion Tensor MRI.





Mori, S., Crain, B. J., Chacko, V.
P., & van Zijl, P. C. M. (1999). Three-
dimensional tracking of axonal projections
in the brain by magnetic resonance ima-




Agregar opción -tracker fact
EULER - - Agregar opción -tracker euler
Fourth-order Runge-Kutta
Basser, P. J., Pajevic, S., Pierpaoli, C.,
Duda, J., & Aldroubi, A. (2000). In vivo
fiber tractography using DT-MRI data.




https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/11025519 Agregar opción -tracker rk4
BrainSuite Orientation distribution function (ODF) Stoodley, C. J., & Schmahmann, J.
D. (2016). Functional topography of
the human cerebellum. In Essentials of
Cerebellum and Cerebellar Disorders:
A Primer for Graduate Students (pp.
373–381). Springer International Publis-
hing. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
24551-5 51
https://link.springer.com/chapter/10.1007 %2F978-3-319-24551-5 51 Probabilistico Diffusion Toolbox ->Click on ”Tractography”


























































8.2. Algoritmos de tractograf́ıa
Tractograf́ıa Descripción Pros Contras
Determińıstica
Reconstruyen la trayectoria de un fasćıculo siguiendo la dirección principal de
difusión en cada voxel [87][78]. Siguen las direcciones principales de la fibra
reveladas por el modelo de difusión y generan secuencias de puntos que se
consideran fibras [75].
Los algoritmos básicos de tractograf́ıa de ĺınea de corriente (streamline) son simples
de adaptar para explotar múltiples fibras en cada vóxel [99]
Los resultados indican que GT produce consistentemente paquetes de fibras que
cubren mayor volumen que RKT. [84]
Son mas rápidos computacionalmente. Los errores de integración se acumulan a lo
largo del camino y pueden conducir a grandes desviaciones de la verdadera trayec-
toria de la fibra subyacente.[100]
Los modelos probabiĺısticos tuvieron más éxito en la reconstrucción de fibras largas
que los determińısticos [85]
La tractograf́ıa determińıstica produce menos tractos inválidos que conducen a me-
jores resultados de conectividad que la tractograf́ıa probabiĺıstica. [101]
Producen solo una trayectoria reconstruida por seed-point, y por lo tanto, la ramifi-
cación de fasćıculos no será, en general, representada [102].
No proporcionan ninguna indicación de la confianza que uno puede asignar a una
trayectoria reconstruida, y por lo tanto, todas las trayectorias reconstruidas se con-
sideran intŕınsecamente como igualmente probables [102]
Elección de la inicialización [103], sensibilidad a la dirección principal estimada, falta
de una forma sencilla de calcular las estad́ısticas de los tractos y falta de información
de conectividad entre las regiones del cerebro [104] [105]
Los probabiĺısticos pueden tratar mejor los efectos de ruido de volumen parcial y el
ruido en las direcciones estimadas de la fibra que los determińısticos [105]
Los errores de integración se acumulan a lo largo del camino y pueden conducir a
grandes desviaciones de la verdadera trayectoria de la fibra subyacente[100]
Puede superar errores en la estimación de la estructura local, porque su objetivo es
conectar dos regiones determinadas, contrario de las tractograf́ıas determińısticas y
probabiĺısticas que no tienen información sobre la región en la que terminarán [106].
El método de streamline produce muchos tractos incompletos, especialmente tractos
de asociación, contrario de la tractograf́ıa global [106].
El uso de un filtro causal proporciona estimaciones robustas de una precisión mucho
mayor que las técnicas de estimación independientes, como las tractograf́ıas deter-
mińısticas [107]


























































Tractograf́ıa Descripción Pros Contras
Probabiĺıstica
Los algoritmos probabiĺısticos calculan la distribución de las rutas de fibra
que emana de un punto semilla (seed point) dado y asignan un nivel de con-
fianza a una trayectoria espećıfica [81][78]. Repiten muchas veces la versión
determinista perturbando aleatoriamente las direcciones principales, y produ-
cen mapas de conectividad. Estos mapas indican la probabilidad de que un
vóxel determinado esté conectado a una posición de referencia[75].
El algoritmo de tractograf́ıa probabiĺıstico en FSL [77] se considera uno de los algo-
ritmos más utilizados dentro de la comunidad de la neurociencia [75]
Hacen suposiciones a priori sobre la forma de incertidumbre en los datos, formulando
relaciones ad hoc [102]
Los modelos probabiĺısticos tuvieron más éxito en la reconstrucción de fibras largas
que los determińısticos [85]
Son computacionalmente más caros que los determinsticos [105] [108] [100]
PICo y Probtrackx para el método de Hough mostraron v́ıas que están más con-
sistentemente implicadas en la evidencia ultraestructural post mortem de la lesión
axonal difusa (DAI, por sus siglas en inglés) en LCT [85].
Mantiene los errores intŕınsecos de los algoritmos con aproximaciones locales como
los determińısticos [100].
Pueden tratar mejor los efectos de ruido de volumen parcial y el ruido en las direc-
ciones estimadas de la fibra que los deterministas [105].
Los errores de integración se acumulan a lo largo del camino y pueden conducir a
grandes desviaciones de la verdadera trayectoria de la fibra subyacente [100].
Las salidas de los algoritmos probabiĺısticos generalmente están diseñadas para pro-
porcionar un ı́ndice de conectividad que mida qué tan probable es que dos vóxeles
estén conectados entre śı [105].
La tractograf́ıa determińıstica produce menos tractos invalidos que conducen a me-
jores resultados de conectividad que la tractograf́ıa probabiĺıstica [101].
Una ventaja de las técnicas de tractograf́ıa probabiĺıstica es que se basan en funciones
esféricas completas (como DT, ODF, PAS, etc.) y no en la dirección principal o
máximos extráıdos solos. Sin embargo, esto crea problemas cuando los perfiles de
función esférica representan direcciones de difusión en lugar de fibra [105].
Puede superar errores en la estimación de la estructura local, porque su objetivo es
conectar dos regiones determinadas, contrario de las tractograf́ıas determińısticas y
probabiĺısticas que no tienen información sobre la región en la que terminarán [106].


























































Tractograf́ıa Descripción Pros Contras
Filtrada
Los algoritmos de tractograf́ıa filtrada realizan la estimación simultánea mul-
titensor y la tractograf́ıa de fibra dentro de un framework de filtrado Kalman
[82] [78].
Dado que cada iteración comienza con una solución casi óptima proporcionada por
la estimación previa, se mejora la convergencia del ajuste del modelo y se evitan
naturalmente muchos mı́nimos locales [107].
Cuadro comparativo en el que se evidencia que no es el algoritmo de tractografia
con los mejores resultados. Según tabla 2 [75].
La estimación recursiva mejora en gran medida la precisión de la resolución de las
orientaciones individuales y cede tramos inherentemente lisos a pesar de la presencia
de ruido e incertidumbre [107].
Estima, en cada posición a lo largo de la fibra, el mejor modelo de flujo optimizado
para la geometŕıa local del tracto de fibra [109]
Incluso un número relativamente pequeño de part́ıculas puede producir una tracto-
graf́ıa mejorada [109].
La estimación iterativa en el filtro de Kalman mejora en gran medida la precisión
de la resolución de las orientaciones individuales y cede tramos inherentemente lisos
a pesar de la presencia de ruido e incertidumbre [107]
El uso de un filtro causal proporciona estimaciones robustas de una precisión mucho
mayor que las técnicas de estimación independientes, como las tractograf́ıas deter-
mińısticas [107]
El uso del filtro Kalman unscented proporciona estimaciones robustas del modelo de
fibra con una precisión mucho mayor que en las técnicas de estimación dependiente
[110]
Global
Los métodos de tractograf́ıa global basados en enerǵıa reconstruyen todas las
fibras simultáneamente al optimizar una función de costos que mejor se ajusta
a los datos medidos [83] [78]
Los algoritmos globales muestran mejoras en comparación con los algoritmos con
aproximaciones locales como los determińısticos y probabiĺısticos [100].
Elegir una métrica para la cual las geodésicas representan las trayectorias de los
caminos de las fibras no es sencillo [106]
Los resultados indican que GT produce consistentemente paquetes de fibras que
cubren mayor volumen que RKT [84]
El volumen de paquete de fibras depende en gran medida del número de gradientes
cuando se emplea GT [84]
La tractograf́ıa global fue el mejor método para la reconstrucción de una tractograf́ıa
en [75] con Matlab package con un modelo de difusión MoG y un conjunto de datos
Conjunto de datos: 3× 3× 3, b = 2000.
En cuanto a las estrategias de ”multi-seeding”, creemos que deben usarse con cuidado
y solo si hay información adicional disponible para filtrar las conexiones no válidas
[101].
Puede superar errores en la estimación de la estructura local, porque su objetivo es
conectar dos regiones determinadas, contrario de las tractograf́ıas determińısticas y
probabiĺısticas que no tienen información sobre la región en la que terminarán [106].
Para las fibras de la materia blanca no es cierto que para cualquier par de regiones
en el cerebro, existe una geodésica entre esas regiones [106].
Puede manejar de manera eficiente la incertidumbre sobre la orientación de la fibra
local, que refleja los efectos de volumen parcial causados por el cruce de fibras, o la
baja señal / ruido local. [106]
En presencia de dos conexiones separadas entre dos regiones, solo se detecta una de
ellas (la más corta en términos de distancia geodésica) [106]
Permite construir tractos interhemisféricos entre cada par de regiones ubicadas en
diferentes hemisferios [106]
La estimación de todo el tractograma del cerebro suele ser a menudo computacio-
nalmente costosa [111]
El método GT propuesto logró reconstruir los principales tractos de asociación y
comisura, incluyendo las fibras uncinadas, fronto-temporales inferiores y las fibras
callosas [106].
Proporciona una herramienta única para realizar una comparación entre conectivi-
dad anatómica y funcional, ya que puede aplicarse a redes grandes y proporcionar
una medida de conectividad anatómica entre cada par de nodos de la red cerebral
[106].
tabla 8.5: Comparación de tipos de tractograf́ıa - Filtrado y Global
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8.3. Conclusiones
Según la comparación de los tipos de tractograf́ıa, el más adecuado es el algoritmo
Global, ya que el Filtrado tiene menos contras pero no se encuentra mucha información
sobre este.
Por lo tanto, se trabajará con la herramienta MRtrix, que es la única investigada que
cuenta con la reconstrucción de los tractos con el algoritmo global.
La tractograf́ıa global que trabajan en MRtrix versión 3.0 utilizan un modelo llamado
Convolución Esférica de Multitejido (multi-tissue spherical convolution) definido en [112]
que extiende el método descrito en [113] de funciones de respuesta multicapa, y adopta
el modelo presentado en [53] que considera el volumen parcial [114]. Estos métodos




9.1. Tractografia global en bases de armónicos esféricos
En [50] proponen una respuesta de función multicapa en esféricos armónicos en el modelo
generativo definido como parte del método de tractograf́ıa global en [113] y con el modelo
de multitejido propuesto en [53].
La tractograf́ıa global basada en part́ıculas representa el conjunto de fibras que se quiere
reconstruir como un modelo de fibra M y cada part́ıcula dentro de este de forma (xi, ni)
que indican su posición y orientación, y sus conexiones de puntos finales entre part́ıculas.
Se busca maximizar la probabilidad posterior de M dado los datos D, que de acuerdo
al teorema de Bayes y asumiendo un modelo exponencial [50] [115]:
P (M |D) ∝ P (D|M)P (M) = e−Edata(M,D)/T e−Econ(M)/T = e−E(M) (9.1)
Se busca encontrar el mı́nimo global E(M):
E(M) = Edata(M,D) + Econ(M)
Donde:
Edata: enerǵıa externa. Probabilidad de los datos, se mide como el error medio cuadrado
entre los datos medidos D y los datos predecidos D′, dado el modelo de fibra, para todos
los b-values y direcciones de gradiente g.
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Econ: enerǵıa interna. Promueve la conexión de los datos y el suavizado de los tractos
reconstruidos.
Se asume que no hay intercambio de moléculas de agua entre conjuntos o poblaciones
de materia blanca por el tiempo de experimento de difusión ponderada y la distancia
de movimiento de las part́ıculas [115]; entonces cada segmento de la materia blanca
tiene una contribución fija e igual a los datos predecidos D′WM en la forma de kernel de
respuesta de fibra Kb(θ) [50].
9.1.1. Modelo generativo
Se puede simular la materia blanca con dirección de gradiente (g, b) rotando el kernel
a lo largo de todos los segmentos e integrando sobre todos los segmentos de un voxel r
[50][115]:
D′WM (r, g, b) =
∑
(xi,ni),xi∈N(r)
w(‖r − xi‖)Kb(arc cos(ni · g)) (9.2)
N(r) denota los vecinos del vóxel r.
En la base simétrica de armónicos esféricos [105], 9.2 se convierte en:
D′WM (r, g, b) = Kb ∗Ψ(r, g) (9.3)
Donde:
∗: Operador de convolución esférica.
Ψ(r, g): función de distribución de orientación (ODF) de esféricos armónicos de los seg-
mentos en el voxel r. [50]
Se agregan otros kernels isotrópicos para el modelado de la materia gris y el fluido
cerebroespinal, con el fin de dar cuenta de la contaminación parcial de volumen por
otro tipos de tejidos. Cabe resaltar que en este experimento se usaron para el fluido
cerebroespinal (CSF) y la materia gris, pero se sirve para modelar cualquier componente
de señal isotrópico:
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cj(b): kernels isotrópicos.
fj(r): fracción del componente isotrópico j en el vóxel r.
Figura 9.1: Modelo generativo. (a) Todos los ṕıxeles posicionados en un vóxel. (b)
Cada uno de ellos es representado como una función Delta Dirac en la base de armónicos
esféricos. (c) La suma de estas funciones es el segmento de la función de distribución
de orientación (ODF). (d) La convolución de este ODF con la función de respuesta de
fibra es la señal simulada D′WM Extraido de [50]
9.1.2. Probabilidad de los datos







k: Es un factor de ponderación
Q: Es la cantidad de volúmenes DWI adquiridos




Este término expresa el error cuadrático medio de los datos relativos al kernel.
Np: Número total de part́ıculas
Debido a que K0 es proporcional a la intensidad de los datos DWI, el escalado asegura
que la reconstrucción pueda utilizar diferentes protocolos de adquisición y esquemas de
gradiente si necesidad de adaptar los parámetros.
µNp Este segundo términos impone un L1-prior sobre el número total de part́ıculas
Np en el modelo, cada una de las cuales tiene un costo asociado µ (El potencial de
part́ıculas)
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ν: Es un potencial de conexión
Nc: Número total de conexiones∑
Ubend(Xi − Xdej) Este primer término comprende la enerǵıa de flexión (curvatura)
total en todos los pares de segmentos conectados (Xi −Xj), la cual se expresa como la
distancia de los puntos finales conectados al punto medio entre ambos segmentos.
νNc Este segundo término introduce un potencial de conexión ν para cada conexión,
con Nc número total de conexiones, destinadas a alentar a las part́ıculas a conectarse a
sus segmentos vecinos.
los valores de ponderación λ, k y los términos de enerǵıa de conexión determinan el equi-
librio entre ambos. Generalmente un buen equilibrio depende del número de part́ıculas
requeridas, el cual está controlado por el peso w como se define en 9.2
9.1.3. Optimización
[50]
La optimización de 9.1 se logra con un algoritmo llamado Cadena de Markov de salto
reversible Monte Carlo (RJMCMC)[116], básicamente es una extensión de la metodo-
loǵıa estándar de la cadena de Markov Monte Carlo que permite la simulación de la
distribución posterior en espacios de dimensiones variables. Por lo tanto, la simulación
es posible incluso si se desconoce el número de parámetros en el modelo.
Este algoritmo entonces permite obtener muestras aleatorias de la distribución posterior
P (M |D). Como en los métodos de recocido simulado, la temperatura T se reduce de
manera gradual para aumentar la probabilidad de muestreo del máximo de P (M |D) o
el mı́nimo de E(M). De esta manera, el algoritmo propone en cada iteración un nuevo













pprop(next|current): Es la probabilidad de transición del estado actual a el próximo
estado
De esta manera el estado propuesto M ′ es entonces aceptado con probabilidad R, o
descartado de otra manera. Las transiciones incluyen entonces crear o eliminar una
part́ıcula, cambiarla de posición y orientación de manera aleatoria o por sus vecinos
conectados, y conectar los puntos finales de una part́ıcula a los finales de otra en su
vecindad.
Con cada cambio en las part́ıculas en un voxel r, las fracciones isotrópicas fj(r) son
actualizadas evaluando la diferencia entre los datos medidos D y la señal predicha de
WM D′WM . Ya que por definición, la diferencia es igual a otros compartimentos tisulares,
se introduce una fracción isotrópica adicional de WM residual llamada fresWM con el
kernel correspondiente cWM (b), definido como la parte isotrópica del kernel de materia
blanca Kb(θ). Todas las fracciones isotrópicas, incluida la WM residual, se estiman




cj(b)fj + cWM (b)fresWM (9.8)
Caṕıtulo 10
Resultados Obtenidos
La herramienta MRtrix utiliza un modelado diferente (de micro-estructura y tejido) al
propuesto en la metodoloǵıa y objetivos espećıficos (de señal), que representa de una
mejor manera los datos en cuanto a que varios tipos de tejido pueden estar representados
en el mismo vóxel, pueden haber cruces entre estos y esto puede generar falsos positivos
o negativos si se representa con el modelo DTI; es por esta razón que no se siguieron los




Figura 10.1: Procesos que se realizaron para generar la tractograf́ıa
Dentro del preprocesamiento, se realizan correcciones a las imágenes con los coman-
dos dwidenoise [117] [118] [119], dwipreproc [120] [121] [122] [123] [124], dwibiascorrect
[125] [126] [122] de MRtrix que hacen una supresión de ruido, corrección de eddy cu-
rrents y corrección de la distorsión de la homogeneidad (si es posible), y corrección de
inhomogeneidad de campo B1, en ese orden; también se genera una tabla de gradiente
con el comando mrconvert [127] y por último se genera una máscara para los datos DWI
con el comando dwi2mask [128] [129].
El registro de las imágenes se realizó únicamente a las que contengan la imagen T1
ponderada del sujeto, se hace el registro con la herramienta de FSL: flirt [130] [131] [132],
ya que con la herramienta propuesta en MRtrix mrregister [133] [134] solo cuenta con
una métrica de diferencia de cuadrados, la cual recomienda únicamente con imágenes
de alto rango de contraste e intensidad comparables (ver este post [135]). Dentro del
registro se realiza inicialmente una segmentación de la T1 con bet, lo que permite eliminar
cualquier tejido o ruido que se encuentre por fuera del área del cerebro que se necesita;
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después se corre el comando flirt para obtener la matriz de cuerpo ŕıgido con 6 grados
de libertad (3 rotaciones + 3 traslaciones) y por último se realiza la segmentación de
los tipos de tejido con el comando fast con la que se obtiene la segmentación de materia
blanca requerida, y adicionalmente entrega la segmentación de fluido cerebroespinal y
de materia gris. Con estos datos obtenidos, se corre de nuevo el comando flirt para
calcular la función de costo, la cual permite mediante un proceso iterativo encontrar
el mejor alineamiento de los volúmenes 3D (con boundary-based-registration(BBR) para
este procesamiento intra sujeto) [136].
La segmentación de la T1 ponderada se realiza con el comando 5ttgen [137] [138] que
utiliza la herramienta FSL.
La generación de la función de respuesta para la deconvolución esférica depende de
si se tiene la imagen T1 ponderada; si se tiene, entonces el proceso que se realiza es:
primero, hacer el registro de las imágenes DWI y T1, luego hacer la segmentación de la
T1, con los comandos escritos anteriormente, y luego se ejecuta el comando de MRtrix
dwi2response [139] con la opción msmt 5tt [53]. Si no se tiene la imágen T1, simplemente
se saltan los pasos de registro y segmentación y se ejecuta el comando dwi2response con
la opción dhollander [129] [140].
Por último, se ejecuta el comando de MRtrix tckglobal [141] [112] junto con la imagen
preprocesada DWI y las funciones de respuestas entregadas con el comando anterior, y
este, genera los tractos.
Como se puede ver, no fue necesario hacer el cálculo de los tensores de difusión, cálculo
de la anisotroṕıa fraccional, mapeo de colores, tampoco es completamente necesario la
segmentación de las imágenes ni el registro, sólo si se cuenta con las imágenes de T1
ponderadas del sujeto.
La herramienta MRtrix utiliza algunos comandos de otras herramientas, por ejemplo,
en dwipreproc utiliza algunos comandos de FSL.
Los datos utilizados fueron extráıdos de: Tractometer - ISMRM 2015 Tractography cha-
llenge - Data [142]. En la figura 10.2 y 10.3 se muestran los resultados del procesamiento
con estos datos.
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(a) Imagen DWI sin procesamiento
(b) Imagen DWI después de ejecutar dwidenoise, dwipreproc y dwibiascorrect
(c) Máscara para imagen DWI
Figura 10.2: Difusión isotrópica de 2 mm, con 32 direcciones de gradiente, valor b =
1000 s/mm2. También contiene una imagen b = 0 y un volumen opcional b = 0, con








Figura 10.4: Resultado de aplicar todos los pasos descritos en este caṕıtulo.
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(a) Sin registro, ni segmentación (b) Con todos los pasos (c) Expectativa
(d) Sin registro, ni segmentación (e) Con todos los pasos (f) Expectativa
(g) Sin registro, ni segmentación (h) Con todos los pasos (i) Expectativa
Figura 10.5: Comparación entre los resultados, con base T1. Las imágenes (a), (b)
y (c) se encuentran en corte axial. Las imágenes (d), (e) y (f) en corte coronal. Las
imágenes (g), (h) y (i) se encuentran en corte sagital.
En la competencia ISMRM 2015[144], en la cual participaron 20 equipos que teńıan
como objetivo hacer una reconstrucción de una tractografia la cual contó con más de 96
diferentes resultados de tractografia entregados por los 20 grupos de investigación de di-
ferentes páıses en el cual se encontró que la mayoŕıa de algoritmos de última generación
producen tractogramas que contienen el 90 % de los paquetes de verdad que se espera-
ban. Se resalta que los mismos tractogramas contienen muchos mas paquetes inválidos
que validos. Con el objetivo de hacer una comparación cuantitativa de las tractografias
generadas, escogieron una conjunto de datos incluido en los datos Q3 liberado por Hu-
man Connectome Proyect (HCP)[145], especificamente el sujeto 100307, para realizar
una tractografia global de fibra de todo el cerebro. Entre muchas otras configuracio-
nes, el Human Connectome Proyect cuenta con unos escáneres que están equipados con
unas bobinas de gradiente de alta gama, lo que habilita las intensidad de gradiente de
codificación de difusión de 100mTm−1 lo cual es una gran diferencia en comparación
con los escáneres estándar de resonancia magnética que solo soportan (30−40)mTm−1,
adicionalmente permite una configuración de alta resolución de 1,25mm isotrópicos y
270 gradientes de dirección. También resalta que todos los conjuntos de datos tienen
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correcciones de movimiento de cabeza, eddy currents y susceptibilidad a distorsiones.
Para más información de los protocolos empleados en los conjuntos de datos del pro-
yecto se pueden encontrar en http://humanconnectome.org. Finalmente para realizar
la tractografia global de fibra usaron MITK Diffusion con los siguientes parametros:
900,000,000 de iteraciones, un longitud de part́ıcula de 1mm, un ancho de part́ıcula
de 0,1mm y un peso de part́ıcula de 0,002, mas aún repitieron la tractografia con los
parámetros antes descritos 6 veces y combinaron los resultados de los tractogramas de
todo el cerebro en un solo gran conjunto de datos que consiste en más de 5,000,000 de
streamlines. La segmentación de los paquetes fue realizada por un radiólogo experto de
manera manual ubicando la inclusión y exclusión de las regiones de interés (ROI). En
total extrajeron 25 paquetes que cubren la asociación, proyección y fibras comisurales
en todo el cerebro. Parte de los resultados los mostramos a continuación en la Figura
10.6 como una expectativa con la cual comparamos nuestros resultados obtenidos.
(a) (b)
(c) (d)
Figura 10.6: Resultado objetivo de la competencia ISMRM 2015 [144]
Se desarrolló una página web con el framework Django[146].
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La herramienta de software que se desarrolló, es una herramienta de prueba; el código





Figura 10.7: Vistas de la página web desarrollada
Caṕıtulo 11
Conclusiones y Trabajos Futuros
Las tractograf́ıas son un método importante para el estudio de la materia blanca por su
caracteŕıstica de recolección de información in vivo.
Para generar un buen análisis se debe hacer una normalización de las imágenes antes
de realizar la reconstrucción de las tractograf́ıas, para eliminar diferentes errores como
Eddy Currents Correction (eddy) y Distortion Correction, como lo muestran en [148].
El desarrollo tecnológico ha permitido un avance en el estudio de diferentes áreas como
en la neuroloǵıa, reduciendo tiempos de investigación (por la automatización de los
procesos) y evitando la agregación de errores por el ser humano.
Por medio de tractograf́ıas se puede construir un mapa cerebral para encontrar las
neuronas afectadas por tumores, su ubicación y para la toma de decisiones en extracción
quirúrgica de estos.
Se desarrolló una página web en la que el usuario únicamente debe ingresar los archivos
de difusión con otras caracteŕısticas adicionales como los archivos de bvalues y bvectors,
los archivos T1 del sujeto y su máscara, si con ellos cuenta. Es una herramienta fácil
de utilizar y las personas no necesitarán instalar ninguna herramienta ni contar con
conocimientos de computación.
Se propone como trabajo futuro incorporar en la página web una herramienta para
visualizar los resultados obtenidos.
Se analizaron las diferentes herramientas encontradas en la revisión del estado del arte,
y se escogió la que mejor se adaptaba al objetivo del proyecto; además, se realizó un




Se realizó un cuadro comparativo de los algoritmos de tractograf́ıa, con sus pros y contras
para escoger cuál era la mejor opción (tractograf́ıa global).
Se cambió el modelo a utilizar que se hab́ıa planeado inicialmente Diffusion Tensor
Imaging (DTI) por uno que permite obtener mejores resultados High Angular Resolution
Diffusion Imaging (HARDI) según los art́ıculos consultados en el proyecto. Se adoptó
el modelo de microestructura y tejido utilizado en MRtrix (multitejido multicapa).
La herramienta MRtrix es una herramienta muy completa y potente para todo lo que
tiene que ver con el análisis de la materia blanca.
Se descubrió también que muchas personas que utilizan herramientas como esta, hacen
procesamientos manuales como lo son la selección de las partes de interés (ROIs) o
aumento en la intensidad de los colores de las imágenes; por lo tanto se plantea como
trabajo futuro el mejoramiento de algoritmos que permitan una buena segmentación de
los tractos y tejidos y uno que realce los colores de las partes interesadas en las imágenes.
Se logró hacer una reconstrucción de los tractos con la herramienta MRtrix.
Los resultados de una tractograf́ıa vaŕıan mucho dependiendo de la resolución con la
que se toman los datos, los escáneres con los cuales son tomados y los gradientes de
dirección.
Los resultados obtenidos de imagen sin registro ni segmentación difieren mucho del re-
sultado de la competencia ISMRM 2015, se generan muchos tractos inexistentes. Por el
contrario, el resultado obtenido de imagen con registro y segmentación tiene más con-
cordancia con los obtenidos en esa competencia, sin embargo, en esta última se obtiene
un mejor resultado ya que realizan la tractograf́ıa 6 veces, luego unen los resultados en
un solo tractograma y seguidamente hacen una segmentación de fibras de forma manual
(realizada por un experto); mientras que en este proyecto se realiza la tractograf́ıa una
sola vez y no se utiliza ninguna herramienta de forma manual.
Bibliograf́ıa
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[55] Christian Beaulieu. The basis of anisotropic water diffusion in the nervous system–
a technical review. NMR in Biomedicine, 15(7-8):435–455, 2002.
[56] Anthony J Sherbondy, Robert F Dougherty, Rajagopal Ananthanarayanan, Dhar-
mendra S Modha, and Brian A Wandell. Think global, act local; projectome
estimation with bluematter. In International Conference on Medical Image Com-
puting and Computer-Assisted Intervention, pages 861–868. Springer, 2009.
Bibliograf́ıa 52
[57] Anthony J Sherbondy, Matthew C Rowe, and Daniel C Alexander. Microtrack: an
algorithm for concurrent projectome and microstructure estimation. In Internatio-
nal Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention,
pages 183–190. Springer, 2010.
[58] Robert E Smith, Jacques-Donald Tournier, Fernando Calamante, and Alan Con-
nelly. Sift: spherical-deconvolution informed filtering of tractograms. Neuroimage,
67:298–312, 2013.
[59] Robert E Smith, Jacques-Donald Tournier, Fernando Calamante, and Alan Con-
nelly. Sift2: Enabling dense quantitative assessment of brain white matter connec-
tivity using streamlines tractography. Neuroimage, 119:338–351, 2015.
[60] Alessandro Daducci, Alessandro Dal Palù, Alia Lemkaddem, and Jean-Philippe
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[147] Carolina Jimenez Gómez y Jorge Mario Gil. Repositorio gitlab con pro-
yecto de visualizador, 2018. URL https://sirius.utp.edu.co/gitlab/dti/
visualization.
[148] Do Tromp. Dti tutorial 1 - from scanner to ten-
sor. http://www.diffusion-imaging.com/2015/10/
dti-tutorial-1-from-scanner-to-tensor.html, 2015. Accessed: 2017.
